
























contain  allergens.  The  research  utilised  a  near‐infrared  (NIR)  sensor  and  measurements  were 
performed  on  over  50  different  powdered  food  materials.  This  work  focussed  on  several 
measurement  and  data  processing  parameters,  which  must  be  determined  when  using  these 
sensors. These included sensor light intensity, height between sensor and food sample, and the most 
suitable  spectra  pre‐processing method.  It was  found  that  the K‐nearest  neighbour  and  linear 
discriminant analysis machine learning methods had the highest classification prediction accuracy 
for identifying samples containing allergens of all methods studied. The height between the sensor 
and  the sample had a greater effect  than  the sensor  light  intensity and  the classification models 
performed much better when the sensor was positioned closer to the sample with the highest light 
intensity.  The  spectra  pre‐processing  methods,  which  had  the  largest  positive  impact  on  the 
classification  prediction  accuracy,  were  the  standard  normal  variate  (SNV)  and  multiplicative 











in  food products  or  cooked meals. Powdered  food materials  can  be  baked  (e.g.,  cakes), used  as 
seasoning (e.g., spices), or added to liquids to produce drinks (e.g., powdered milk). Powdered foods 
can  even be made  from basic  chemicals,  such  as water  and CO2  [1], and  are  essential  for  future 
endeavours,  such  as  space  exploration  [2].  Powders  can  be  defined  as,  “particulate  solid  state 
materials  containing  discrete  particles  of  size  ranging  from  nanometres  to millimetres”  [3].  The 
properties of food powders drastically affect the final product quality and consequently the consumer 
appreciation.  In  addition,  the  primary  properties  of  powders,  such  as  shape  and  density,  have 
significant  effects  on  product  performance,  such  as  rehydration  rates  of  powdered  drinks  [4]. 
Therefore,  it  is  important  to monitor  and measure  the primary properties of powdered  foods  to 
ensure the final food products have the required performance. 
1.2. Powder Food Allergens and Digital Technologies in the Food Industry 
In addition  to monitoring  the powdered  food properties  it  is also  important  to monitor  their 
compositions; this is especially the case when they contain known food allergens. Globally, there is 
an increase in the number of people with food allergies, and it has been estimated that 4% of the total 
world population now suffers  from  food allergies, with an even higher percentage  in  infants and 
children  (8%)  [5].  The  consequences  of  food  allergies  are  sometimes  debilitating,  such  as  celiac 
disease, and can often be  life  threatening. There are 14  identified major  types of  food allergens—
celery, cereal containing gluten, crustaceans, eggs,  fish,  lupin, milk, molluscs, mustard,  tree nuts, 
peanuts,  soybeans, and  sulphur dioxide  [6].  It  is  important  to  state  that allergen  compounds are 











Internet  of  Things  (IIoT),  and  robotics,  to  optimise  manufacturing  processes.  Although  these 
technologies  are  beginning  to  see  widespread  use  within  discrete  manufacturing  sectors  (e.g., 




Near‐infrared  (NIR)  spectroscopy  is  an  optical method, which  uses  light with wavelengths 




assess  the geographical origin of  flours  [21].  In  that study, NIR  (1100–2000 nm) was used  to scan 
wheat  grain  and  flour  samples,  and  classification models were  built  using  partial  least  squares 
discriminant analysis (PLSDA), with prediction accuracies of 90–96%. The authentication of various 
powder samples has been performed using NIR spectroscopy  [22–26]. Cocchi et al.  [23] utilised a 




corn),  legumes  (soy, white chickpea, poppy, sesame, chia,  rapeseed, sunflower seed), and peanut 







































pre‐processing,  followed by  the development of classification and/or  regression models  [33].  It  is 
known  that  the  pre‐processing method  applied  before  the  classification  algorithms  significantly 
affects the performance of the models [35]. Often, noisy or coarse spectra are acquired by the NIR 
sensors due to environmental effects (e.g., temperature and humidity), which affects the performance 
of  the models  [36]. Therefore,  the  acquired  spectra  should  be pre‐processed using mathematical 
techniques before being utilised in the machine learning models. Common pre‐processing techniques 
include mean  centring, Savitzky–Golay,  first derivative  smoothing,  second derivative  smoothing, 
normalisation, and multiplicative scattering correction (MSC) [34,35]. The appropriate pre‐processing 
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method is not always consistent and it differs between sample conditions, data acquisition protocol, 
and  surrounding  conditions,  such  as  temperature  and moisture.  In  addition,  some  spectra  pre‐





must  be  considered  when  performing  measurements  in  industrial  environments.  The  specific 
parameters  studied are  the height between  the NIR sensor and  the  food sample,  the sensor  light 











powdered food  type, to determine  if  this had any effect of the recorded spectra and classification 
performance. Each sample was placed inside a 3 cm diameter petri dish. The fine powder samples 











































































































































Sensors 2020, 20, 230  7  of  23 
study only six levels were used, as the lowest level was too close to the sample surface to record a 
stable measurement. In this study, the six levels of sensor heights ranged from 1.5 to 10.5 cm. The 













































feed  forward artificial neural networks  (ANN).  It should be noted  that  the classification  task was 
implemented on both the FG (5 classes) and SG (18 classes). Linear discriminant analysis depends on 
establishing a linear classification threshold and each new object is assigned a class after comparing 













only  on  the  training  set  of data  and  the  optimal  classification model  obtained was  the  one  that 
produced the minimum classification error. This optimal model was then used with the test data set. 







for  the FG materials, where each sub  figure  illustrates  the  relative  reflectance at all sensor height 
levels  and  one  light  intensity  (either  90%  or  30%). Due  to  the  relatively  large  number  of  tested 
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The  SG  samples  in  general  showed  similar  absorption peaks  to  the  FG  samples  (Figure  3). 
Relative reflectance spectra are only shown for five materials from the SG in Figure 3 (chili flakes, 
cinnamon,  cumin,  and  garlic  granules).  It was  found  that  light  intensity drastically  affected  the 














dispersed signals  in  the surrounding air. However, at heights closer  to  the sensor,  i.e., H1,  it was 
observed  that  the absorption peaks  could  still be  clearly distinguished  for all  light  intensities.  In 










































obtained  from  classification models which  produce more  conclusive  results  and  can  be  used  to 
quantify the effects of experimental parameters, such as sensor height and light intensity. 
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height  of  7.5  cm  and  light  intensity  of  90%.  According  to  the UK  national  health  service  [43], 
Echinacea triggers allergic reactions for children under the age of 12. In this study, Echinacea was 
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and  light  intensity  combination  are  shown  in  Table  3  using  KNN,  PLSDA,  SIMCA,  and ANN 




accuracy on  sensor height. The  further  the  sensor was  from  the  sample,  the more a  considerable 
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Classification prediction accuracies of up  to 100% were obtained  for most  light  intensities  for  the 
























KNN  PLSDA  SIMCA  ANN 
Height Level H1 
90  77–97  34–77  34–77  51–54 
80  71–100  37–69  37–69  51–54 
70  71–100  26–83  37–80  54–57 
60  77–100  23–83  31–74  54 
50  77–100  17–80  31–80  54 
40  80–100  17–74  34–74  37–54 
30  74–100  6–66  6–66  43–57 
Height Level H2 
90  71–97  20–63  3–60  46–54 
80  63–97  6–60  6–69  49–54 
70  77–100  6–69  6–69  54 
60  51–97  9–74  9–74  34–54 
50  54–100  3–54  3–54  51–54 
40  51–97  6–57  6–57  34–54 
30  34–89  3–49  3–46  43–54 
Height Level H3  90  46–94  6–54  6–54  43–54 
80  40–91  11–57  11–60  37–54 
Sensors 2020, 20, 230  17  of  23 
70  40–94  6–57  6–57  34–54 
60  51–89  6–57  6–57  34–54 
50  31–86  6–49  6–49  34–54 
40  31–83  6–54  6–54  34–54 
30  31–94  3–46  3–46  14–60 
Height Level H4 
90  49–97  6–46  6–54  43–54 
80  34–94  3–37  3–40  43–54 
70  31–91  6–51  6–51  37–54 
60  29–89  6–43  3–49  40–54 
50  26–94  3–34  3–34  31–54 
40  49–83  3–43  3–43  34–54 
30  23–83  3–46  3–40  34–54 
Height Level H5 
90  17–83  6–49  6–46  34–54 
80  26–83  3–46  3–40  34–51 
70  29–89  6–37  6–46  26–54 
60  29–80  3–40  6–40  34–54 
50  40–89  3–46  3–46  26–51 
40  23–94  3–37  3–37  34–51 
30  20–83  6–31  6–31  31–54 
Height Level H6 
90  20–89  6–40  6–40  34–54 
80  31–83  9–40  9–40  34–54 
70  26–77  0–40  0–40  31–54 
60  26–69  0–34  0–34  34–60 
50  29–74  0–31  0–31  29–57 
40  17–69  6–46  6–46  23–54 
30  23–66  0–23  0–29  26–43 









decreased  with  a  consistent  reduction  with  lower  light  intensities.  The  classification  prediction 
accuracies  were  found  to  be  similar  when  comparing  the  results  from  the  FG  and  the  SG. 
Classification  results obtained  for  spices were  similar  to  those available  in other published work 







a class, and  thus suffers  from  the negative effect of small sample sizes when  trying  to obtain  the 
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optimal  latent  variables.  Additionally,  PLSDA  tends  to  produce  lower  prediction  accuracy  in 


















the problem of having  artefacts  or noise  in  the  spectra due  to  any  surrounding  or uncontrolled 
conditions produced during measurements [34,35,48]. A possible reason for such low performance 








LDA  KNN  PLSDA  ANN 
Height Level 
H1 
90  39–100  44–89  50–89  <20 
80  39–100  44–89  61–89  <20 
70  39–100  50–100  50–83  <20 
60  39–100  50–100  56–94  <20 
50  44–100  44–94  39–83  <20 
40  50–100  56–100  22–83  <20 
30  61–100  50–94  28–72  <20 
Height Level 
H2 
90  61–100  61–100  11–44  <20 
80  61–100  61–100  11–67  <20 
70  56–100  22–94  17–44  <20 
60  33–100  6–94  6–39  <20 
50  33–89  11–89  6–39  <20 
40  39–100  44–94  6–28  <20 
30  44–100  0–72  6–44  <20 
Height Level 
H3 
90  28–94  11–94  6–61  <20 
80  39–94  17–94  11–56  <20 
70  28–94  11–83  0–17  <20 
60  17–94  6–78  6–22  <20 
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50  11–78  6–72  6–33  <20 
40  6–56  6–72  0–22  <20 
30  11–67  11–67  0–22  <20 
Height Level 
H4 
90  44–89  6–83  6–22  <20 
80  50–78  28–83  6–22  <20 
70  56–72  11–83  0–22  <20 
60  33–72  17–83  0–17  <20 
50  33–67  17–78  0–11  <20 
40  28–61  6–78  0–17  <20 
30  6–44  0–50  0–6  <20 
Height Level 
H5 
90  17–67  11–61  0–22  <20 
80  17–61  6–61  0–28  <20 
70  11–72  11–67  0–6  <20 
60  22–44  6–61  0–17  <20 
50  6–44  0–50  0–6  <20 
40  11–33  11–39  0–17  <20 
30  0–28  0–33  0–6  <20 
Height Level 
H6 
90  22–72  11–78  6–17  <20 
80  11–61  6–72  0–22  <20 
70  17–61  0–56  0–11  <20 
60  17–50  11–56  0–6  <20 
50  0–50  0–67  0–6  <20 
40  6–50  6–56  0  <20 
30  0–56  0–56  0  <20 
Table 5. Confusion matrix for classifying different tested materials in the Flour Group (FG) using the 

















Flours  11  1  0  0  0 
 
Gluten‐Free Flours  0  9  0  0  0 
Nuts  0  0  7  0  0 
Animal‐Based Powders  0  0  0  4  0 
Other Powder Samples  0  0  0  0  3 
  94% 
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Flours Group Using KNN  Spices Group Using LDA 
SNV  Second Derivative  SNV  Second Derivative 
Height Level H1 
90  97  94  83  100 
80  100  100  83  100 
70  100  91  78  100 
60  100  94  78  100 
50  100  91  78  94 
40  97  89  78  89 
30  100  77  78  83 
Height Level H2 
90  97  71  100  50 
80  97  63  100  61 
70  100  69  100  56 
60  97  51  94  33 
50  97  54  89  33 
40  97  51  100  39 
30  83  34  100  44 
Height Level H3 
90  94  46  94  28 
80  89  40  94  39 
70  91  40  94  28 
60  77  51  94  17 
50  71  31  78  11 
40  74  31  56  06 
30  74  31  67  06 
Height Level H4 
90  83  49  78  44 
80  80  34  78  50 
70  86  31  61  56 
60  69  29  56  33 
50  51  26  33  39 
40  57  49  33  44 
30  49  23  06  11 
Height Level H5 
90  63  17  56  28 
80  69  26  44  17 
70  66  29  33  11 
60  46  40  39  22 
50  43  40  6  28 
40  43  23  11  17 
30  34  20  11  0 
Height Level H6 
90  57  20  50  22 
80  40  31  22  17 
70  46  26  17  17 
60  31  34  22  22 
50  31  29  33  06 
40  31  20  6  17 
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30  31  23  0  6 
4. Conclusions 
This work investigated the use of NIR spectroscopy and machine learning models to identify 
different powdered  food materials which naturally  contain allergens,  such  as gluten. The  sensor 
utilised was small,  low cost and had a  low power requirement, making  it suitable  for use within 
production environments. This work specifically focussed on some crucial measurement parameters 
which ought to be considered when using NIR in real‐world environments. These were the height 
between  the  sensor  and  the  sample,  the  light  intensity  of  the  sensor,  and  the  pre‐processing 
techniques  applied  to  the  recorded  spectra.  Measurements  were  made  on  a  range  of  different 
powdered food samples, which were split into two main groups, flours and spices. The work showed 
that using features extracted from the recorded spectra with classification machine learning methods 




the  laboratory or  factory. The  study  also  concluded  that  amongst  the different machine  learning 
methods utilised, KNN and LDA yielded a stable performance of classification prediction accuracy 
under  the studied conditions. Moreover, pre‐processing  techniques had a significant effect on  the 
classification performance. Methods such as SNV, MSC, and Savitzky–Golay consistently resulted in 
a more than 100% increase in classification prediction accuracy compared with methods like first and 




moisture  content,  and  compositional  variations  in  materials,  which  may  vary  between  brands. 
Additionally,  to  develop  measurement  systems  suitable  for  real‐time  data  collection  within 
production environments,  the ability  to perform measurements on moving materials  is desirable. 
Finally, work should be performed to determine the capability of the technique to identify powdered 
materials adulterated with small quantities of other materials. 
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